
计算机科学 2008Vo1．35№．3 

基于 SVM 的多 Agent信息融合算法 ) 

马 骏 张健沛 杨 静 程丽丽 

(哈尔滨工程大学计算机科学与技术学院 哈尔滨150001) 

摘 要 支持向量机(SVM)是一种基于结构风险最小化原理、具有很高泛化性能的学习算法，为小样本、非线性、高 

雏数一类信息融合问题的建模提供了一种有效的途径。本文将Mobile Agent运用到信息融合系统中，对信息融合系 

统中原有 OODA模型进行改进，提出了一种基于 SVM 的Mobile Agent信息融合模型及算法。相关实验表明，本文 

中的训练算法可达到更为满意的分类效果，并且可以得到较高的分类精度。 
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Abstract The support vector machine(SⅥ is art algorithm hased on structure risk minimizing principle and has high gener- 

alization ability．The model offers a kind of effective way for the information fusion problem of little sample。non-linear and 

high dimension．In this paper，mobile agent iS applied tO information fusion system．Th e model of 00[IA and the study meth- 

od of information fusion system are improved．Tl1e model and an algorithm  of in{orrnation fusion based on the support vector 

machine are proposed．Th e experiment results show that this hierarchical and parallel SⅥ training algorithm  iS efficient tO 

deal with large-scale classification problems and has more sarisfying accuracy in classification precision． 
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1 引言 

信息融合技术I1]是近 2O年来随着微电子技术和计算机 

技术的发展而发展起来的一门新技术。目前关于信息融合概 

念的描述可概括为：将某一目标的多源信息进行融合，形成比 

单一信息源更精确、更完整的估计和判决，也就是把在空间或 

时间上冗余或互补的数据，依据某种准则进行组合，以获得被 

测对象的一致性描述或理解 。 

近年来，许多专家和学者提出了多种信息融合模型，其共 

同点或中心思想是在信息融合过程中进行多级处理。现有系 

统模型大致可以分为两大类：根据节点顺序构建的功能型模 

型，如 UK情报环、Boyd控制回路 OODA环[2]；根据数据提 

取加以构建的数据型模型，如JDL模型、瀑布模型等。 

信息融合技术有很多方法，其中比较成熟的有卡尔曼滤 

波法、贝叶斯推理方法和D-S证据推理方法等。但是，在实际 

运用中，这些方法都有各 自的问题，很难获得较好的处理效 

果。它们中有的依赖于先验概率分布及条件概率分布；有的 

依赖于信度函数及模糊隶属度。另外，对于一类小样本、高维 

特征空间条件下的信息融合问题，迄今仍没有一个有效的方 

法。而 SVM 具有更严格的理论和数学基础 ，不存在局部最 

小问题。小样本学习使它具有很强的泛化能力，不过分依赖 

样本的数量和质量。本文将SVM理论引入到信息融合研究 

中，在改进现有模型的基础上，提出了一种基于SVM理论的 

信息融合算法，该算法较好地解决了高维特征空间和不确定 

条件下的信息融合问题。 

2 支持向量机 

支持向量机 。 建立在统计学习理论的VC维理论和结构 

风险最小化原理的基础上，根据有限的样本信息，在模型的复 

杂性(对特定训练样本的学习精度)和学习能力(无错误地识 

别任意样本的能力)之间寻求最佳折中，以获得较好的综合能 

力。该方法已在文本、图像识别与分类中得到了较好的应用 

和研究。 

在线性可分的情况下，假设两类样本，(zl，Y1)，⋯，( ， 

yz)，zER ，z为样本数，n为输入维数，有一个超平面将这两 

类完全分开。这样的超平面可描述为 

(叫 ·z)+b=0 (1) 

如果样本被无误差地划分且超平面到两类的距离最大， 

则称这个超平面为最优超平面。 

求解最优超平面可以看成求解二次型规划的问题。对于 

训练样本集合 S，找到权值 训和偏移b的最优值，使权值代价 

函数最小： 

min (叫)一 1 11叫ll 

约束满足条件： 

(2) 

Y (叫 ·五+6)一1≥0，i一1，2，⋯ ，Z (3) 

优化函数 (叫)为二次型，约束条件是线性的，因此是典型的 

二次规划问题，可由Lagrange方法求解。引入 Lagrange乘 

子，a ≥0，i一1，2，⋯，Z： 
1 

L(w，b，口)一÷ ll叫ll。一 口 {Y (五·叫+6)一1}L 
￡一 1 

的极值点为鞍点，取 L对w和b的最小值 w—w ，b=b ，以 

及对a的最大值a—n 。对L求导，通过求解二次规划，解得 

对应的a 和 叫 ： 

叫 一 ∑ai*Y z (4) 

以及最优超平面。那些a 一O的样本对于分类问题不起什么 

*)本课题得到国家自然科学基金(60673131)和黑龙江省自然科学基金(F2005—02)。马 骏 博士生，主要研究方向：数据挖掘。 
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作用，只有a 一O的样本对叫 起作用，并决定分类结果。这 

样的样本被定义为支持向量。 

a 和 叫 可以显式求得 ，选取一个支持向量样本 z ： 

b 一 一叫 ·z (5) 

对于任一输入样本z，计算分类函数： 

(z)一z·叫 +6 一∑ n (z·z )+6 (6) 
i一 1 

分类函数 (z)的符号确定样本z的归属。如果样本是 

线性不可分，则可以通过核函数定义的非线性变换 ，将线性不 

可分问题转化为线性可分问题。 

3 信息融合系统模型及结构 

OODA环在信息融合系统中极具代表性，包括四个处理 

阶段：决策、定向、观测和执行。在许多信息融合系统中，对 

OO(观测和定向)阶段进行了大量的研究，主要是对环境的态 

势信息的获取以及融合方法的选择_8]。 

Mobile Agent技术可有效地简化分布式系统的设计、实 

现和维护。Mobile Agent是独立运行的计算机程序，代表用 

户完成特定的任务，具有自主性、移动性、协作性、安全性和智 

能性等特性。MA计算模式能有效地降低分布式计算中的网 

络负载，提高通信效率，支持异步及 自主交互，支持非连接互 

操作，可动态自适应，具有移动的坚定性和容错能力。 

利用 MA优越的性能，在 OODA模型的基础上 ，采用 

MA获取环境信息[3]。可以把对环境的观测由MA来完成， 

观测的结果送到融合中心进行定向，然后由决策中心根据融 

合数据对环境做出判断，通过执行使 MA按照决策更有效地 

获取环境信息。改进的模型如图1。 

关于信息融合系统的结构目前尚未形成统一的分类形 

式，但大体上可以把融合系统的结构分为三类：集中式、分散 

式以及分级式[7]。集中式融合结构的融合速度快，各融合中 

心计算和通信负担过重，系统容错性差，各低层传感器之间缺 

乏必要的联系。分散式融合结构中，每个传感器都具有估计 

全局信息的能力，任何一个传感器的失效都不会导致系统的 

崩溃，但系统的通讯费用很高。分级融合结构各传感器之间 

是一种层间有限联系，其计算和通信负担介于集中式结构和 

分散式结构之间。分级融合信息从低层向高层逐层流动，无 

反馈时，层间传感器属于单向联系，高层信息不参与低层处 

理；有反馈时，层间传感器是双向联系，不仅低层融合信息向 

高层传递，高层信息也参与低层节点处理。具有反馈的分级 

融合结构如图2所示。 

图 1 基于 Mobile Agent的 OODA环模型 

亡至 节点 ＼ r面否]输出 

篮 u 

图2 具有反馈的分级融合结构 

4 基于SVIVl的信息融合算法 

多Agent信息融合是指对来自多个 Mobile Ag ent信息 

源的数据进行检测、关联、相关、估计和综合等多级、多方面的 

处理，以获得对被测对象状态的精确估计和评价。利用多个 

Mobile Agent信息源所获取的关于对象和环境的信息，根据 

不同任务所需要的全面、完整的信息，主要体现在融合算法 

上。因此，信息融合的核心问题是选择合适的信息融合算法。 

4．1 基于SVlVl的信息融合结构 

本文在融合节点上采用 SVM方法[5]，并对原有反馈分 

级结构进行改进，采用交叉反馈的方式来进行信息融合[4]。 

交叉反馈的并行方式能有效地缩短 s、厂M训练时间，具有良 

好的可扩充性。将 SVM1，SVM2和SVM5三个分类器的组 

合作为第一个融合节点，SVM3，SVM4和SVM6的分类器组 

合作为第二个融合节点，将两个融合节点的融合结果发送到 

第三个融合节(SVM7)。基于 SVM的信息融合结构如图3 

所示 。 

图3 基于SVM的信息融合结构 

假定训练数据子集 N1，N2，N3，N4相互独立。在图 3 

结构中，两个 SVM分类器对应的支持向量集被合并，如此继 

续 ，直至得到一个最后的支持 向量集。其优势在于每一个 

SVM不需要处理所有训练数据，多个 SVM分类器可以通过 

分布式系统训练得到，因此整体的训练时间被大大减少[9]。 

通常地，这种分级结构只需从头到尾运行一次就可以得到较 

为满意的结果，但是要达到全局的优化，还应在分类过程中加 

入反馈。 

考虑训练数据集的不同分布状态和全局优化的需要，反 

馈是需要被用于调节多分类器的性能。我们对分级并行结构 

进行改进：将 SW，SV6作为反馈加入到第一层数据中，进行 

交叉，SW 加到N3，N4中，SV6加到N1，N2中，这样避免数 
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据的重复分类。 

4．2 算法描述 

具体算法如下： 

1．对由MA获取的数据子集N1，N2，N3，N4进行训练， 

获得相应的 SVM分类器和与之对应的支持向量集 SV1， 

SV2，SV'3，SV4； 

2．将所得到的支持向量集两两合并，得到下一层训练数 

据集； 

3．训练SV1，SV2，SV'3，SV4，得到相应的 SVM 分类器 

SVM5和 SVM6，以及支持向量集SW ，SV6； 

4．将SW，SV6作为反馈加入到第一层数据中，SW 加 

到 N3，N4中，S 加到 N1，N2中； 
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5．重复 1～3步骤，直到获得新的SV5，SV6； 

6．将通过反馈得到的新的SV5，SV6合并，得到最后的输 

出SV7和SVM决策函数； 

7．如果 SV5(SV6)与通过反馈得到的 SV5(S、，6)相同，或 

者其差集 中元素固定 ，则算法结束 ； 

8．如果不满足 7中的条件，则返回第 5步，重新开始训 

练。 

5 实验及结果分析 

先将现实中需要分类的数据集平均分成 4个训练子集， 

分别训练得到4个SVM分类器，用事先人工分类的4235个 

数据样本作为测试集，生成的78963个样本为数据集，其维数 

为 26。 

所有的程序使用 MATLAB7．0编写，通过使用 MAT— 

LAB SVM Toolbox训练仿真比较。采用标准的SVM算法 

以及径向基函数，即 
r_ r⋯ ．、2 ] 

K(x， )一expI一 I L 0 _J 

为了说明分级并行算法的性能，我们在同一数据集上进 

行了三次实验。 

实验 1为标准 svM，实验 2为分级并行 svM(无反馈)， 

实验3为分级并行 svM(有反馈)。实验 1和实验 2使用传 

统的方法选择支持向量，实验 3中使用本文改进的分级方法。 

表 1列出了这三个实验的比较结果，最终输出的是支持向量 

的个数和分类精度。 

表 1 实验结果 

实验结果分析：实验 3中，训练时间要比标准 SVM算法 

少，具有较高的分类精度。实验 2中，具有最少训练时间，因 

其忽略了所有的反馈，但分类精度最低，这个结果符合文中的 

分析与预测。实验 1中，无论是分类精度，还是训练时间都无 

法达到让人满意的程度。 

结论和进一步研究 本文将信息融合技术与 Mobile A— 

gent相结合，改进了OODA模型，提出了一种基于SVM的分 

级信息融合算法。该算法以分级结构为基础，分别由多个 

SVM分类器进行并行训练。在信息融合过程中，采用支持向 

量机的分级学习算法是可行的，可有效解决小样本、非线性参 

数之间存在模糊关系的信息融合问题。反馈和支持向量的选 

择是算法对标准反馈分级结构的改进 ，由于各局部优化独立 

解决，整体的存储空间和计算时间的消耗被大大降低。实验 

结果表明，本文中的训练算法可达到更为满意的分类效果，并 

可以得到较高的分类精度。此外，核函数的类型及相关参数 

的选择对融合精度有一定影响，如何优化，我们将对这些问题 

进行进一步的研究。 
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结论 本文针对 Bagging和 Boosting的不足，提出了一 

种新的算法 CG-Bagging。该算法能够在小规模集成的基础 

上得到较好的泛化能力，并且避免类似于 Boosting产生的过 

度拟合的不足。在 UCI机器学习数据库上的实验结果表明， 

CG-Bagging的泛化能力略强于 Decorate和 RandomForest， 

但其效率远优于Bagging和Boosting。进一步的工作包括如 

何从其他途径生成平均泛化误差小且个体差异度大的分类模 

型，以提高集成的泛化能力。 
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